VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
INFORMATIKOS INSTITUTAS
KOMPIUTERINIO IR DUOMENU MODELIAVIMO KATEDRA

Bakalauro baigiamasis darbas

Navigacija patalpose naudojant Bluetooth stoteliy ir iSmaniojo
irenginio jutikliy duomenis

Atliko:

Domantas Alenskas parasas

Vadovas:
jaun. asist. Tomas Raila

Vilnius
2020



Turinys
Santrauka
Summary

Ivadas

1. Bluetooth stotelés
I.1. Bluetooth Low Energy . . . . . . . . . . . . . .. .. .
1.2. RSSlindikatorius . . . . . . . . . . ..
1.3. Bluetooth low energy stotelés . . . . . . . . . . . .. ...
1.4. Navigacijos patalpose metodai . . . . . . . . .. .. ...
1.4.1. Diapozono pagrindu pagristas metodas . . . . . . ... ... ... ... ...
1.4.2. Pir§to antspaudometodas . . . . . . . . ... Lo

2. ISmaniojo irenginio duomenys
2.1. Nuokrypio iSlyginimas . . . . . . . . . . . . . e
2.2. Sukimosi vektoriaus jutiklis . . . . . ...
2.3. Magnetinio lauko jutiklis ir akselerometras . . . . . . . . . ... ... ... ...
2.4. Postkio nustatymas . . . . . . .. .. oL e e

3. Kompiuterio mokymas

v —

v —

33. Duomenydalinimas . . . . . . . . . . .. e e
3.4. Duomeny normalizacija . . . . . . . . . . ...
3.5. Klasifikacija . . . . . . .. e
3.5.1. Naiviojo Bajeso klasifikatorius . . . . . ... ... ... .. .. ... ...
3.5.2. Atraminiy vektoriy klasifikatorius . . . . . . . ... ... ...
3.6. Regresija . . . . . ...
3.6.1. K-artimiausio kaimynoregresija. . . . . . . . . . . . .. ..o
3.6.2. Ridgeregresija . . . . . . . . . . e

4. Tyrimas
4.1. Duomenysirjurinkimas . . . . . . . . .. ... e
4.1.1. BLE stoteliy duomenys . . . . . . . . . . . . ...
4.1.2. Kompasoduomenys . . . . . . . . . . .. ..
4.2. Kompiuterio mokymo eiga ir rezultatai . . . . . . . .. .. ..o
4.2.1. Kompasoduomenyitaka . . . . .. .. ... ... ...
4.2.2. Duomeny normalizavimoijtaka . . . . . ... . .. ... ... ... ...,
4.2.3. Regresijos tikslumo rodikliy analizé . . . . . . .. ... .. ... ... ...
4.3, Tyrimorezultatai . . . . . . . . . . . ..

ISvados ir rekomendacijos

10
10

11
11
11
11
11
12
12
12
13
13
14
14
15
15

16
16
16
17
18
19
20
21
22

23



Ateities tyrimy planas

Literaturos Saltiniai

24

25



Santrauka

Augant patalpy dydziui ir sudétingumui iSauga patogaus biido naviguoti tokiose patalpose po-
reikis. Navigacija patalpose gali buti igyvendinta naudojant Bluetooth stoteles ir iSmanaus irengi-
nio jutiklius. Siame darbe yra analizuojamas minétas navigacijos biidas patalpose naudojant su-
daroma pirSty antspaudo Zemélapi pagal turimus ir renkamus duomenis. Pagrindinis darbo tikslas
yra iSsiaiSkinti iSmanaus irenginio jutikliy itaka navigacijai patalpose. Tam yra naudojama Python
programavimo kalba ir kompiuterio mokymui skirta biblioteka "scikit-learn". Darbe analizuoja-
mi ir lyginami klasifikacijos ir regresijos modeliy koordinaciy spéjimy tikslumas tiek su kompaso
duomenimis, tiek be jy. Tai pat yra tiriama duomeny normalizavimo itaka. Atlikus tyrima, buvo
padarytos iSvados, jog koordinatéms nustatyti geriausia yra naudoti k-artimiausio kaimyno regre-
sijos algoritma. Spé¢jant ilguma, kompaso duomenys naudos nedave, taciau spéjant platuma, nauda
buvo reikSminga. Regresijos algoritmams duomeny normalizavimas spéjimy tikslumui naudos
nesuteikeé.



Summary
Indoor Navigation Using Bluetooth Beacons and Smart Device’s sensors data

As the size and complexity of the premises increases, the need for a convenient way to navigate
in such premises increases. Indoor navigation can be accomplished using Bluetooth stations and
smart device sensors. This work analyzes the aforementioned indoors navigation method using a
fingerprint map based on available and collected data. The main purpose of this work is to find out
the influence of smart device sensors for indoor navigation. Python programming language and the
"scikit-learn" machine learning library were used to achieve that. The work analyzes and compares
the accuracy of the classification and regression model coordinate predictions with and without
compass data. The influence of data normalization is also investigated. The study concluded that it
is best to use the k-nearest neighbor regression algorithm to determine the coordinates. There was
no benefit in using compass data to predict longitude, but when predicting latitude, the benefits
were significant. Regression algorithms did not benefit from data normalization for prediction
accuracy.



Ivadas

Siomis dienomis, navigacija i¥maniuosiuose jrenginiuose yra neatsiejama kiekvienos dienos
dalis. Globali padéties nustatymo sistema padeda nustatyti apytikslig irenginio vieta Zemelapy-
je, nesvarbu, ar tai biity pastatas, kelias ar plynas laukas. Deja, taciau $i sistema negali nurodyti
tikslios vietos patalpoje, kadangi ji néra supaZindinti nei su patalpos iSplanavimu, nei su esanciu
aukSty skai¢iumi. Navigacijos patalpose nauda yra pakankamai akivaizdi: patogesnis apsipirki-
mas dideliuose prekybos centruose, greitesnis reikiamo kabineto suradimas ligoninése, muziejaus
eksponaty i§déstymo Zinojimas. Siai problemai yra pasiilyti keli sprendimo biidai. Juos sudaro na-
vigacija patalpose naudojant NFC Zymeklius [7], Wi-Fi technologija [22], magnetinius Zemélapius
[6].

Vienas 1S Sios problemos sprendimy yra navigacija patalpose naudojant Bluetooth Svyturélius.
I8 Svyturéliy yra siunciami signalai, kuriy stiprumas gali buti uzfiksuotas RSSI indikatoriaus reiks-
mémis. Pagal minétas reikSmes yra sudaromas pirSty antspaudy Zemelapis, pagal ji yra nustatoma
ir regresijos algoritmai naudojant Python programavimo kalbg ir "scikit-learn" biblioteka.

Tyrimo tikslas yra iSsiaiSkinti, ar iSmanaus irenginio poziciniai ir inerciniai jutikliai gali pa-
tikslinti jrenginio vieta patalpoje. IS iSmanaus irenginio jutikliy yra gaunamos reikSmes, i§ kuriy
yra nustatoma kompaso reik§me. Si kompaso reikimé prijungiama prie pirity antspaudo Zeméla-
pio su prielaida, jog per taska Zemélapyje yra einama pirmyn arba atgal su 10° paklaida. Darbo
uzdavinius sudaro egzistuojan¢ios duomeny rinkimo programeélés pakeitimai, jog i galéty fiksuo-
ti kompaso reikSmes, kompiuterio mokymo metody igyvendinimas ir panaudojimas bei kompaso
duomeny naudos tyrimas.

Si darba sudaro keturios pagrindinés dalys. Pirmoje dalyje yra apra§omos Bluetooth stotelés ir
navigacijos patalpose metodai. Antroje dalyje raSoma apie iSmaniojo irenginio jutiklius ir kaip iS jy
yra iSgaunamos kompaso reikSmeés. Trecioje dalyje apraSomi kompiuterio mokymas ir naudojami
metodai. Ketvirtoje dalyje yra apraSytas atliktas tyrimas ir lyginami gauti rezultatai. Padéka Doc.,
Dr. Valdui RapSeviciui uz Sioje dalyje naudojamus jo surinktus duomenis bei jo sukurta Android
aplikacija, kurie stipriai prisidéjo prie tyrimo eigos.

Tyrimo metu buvo iSsiaiskinta, jog navigacijos patalpose problemai spresti kartu su iSmanaus
irenginio jutikliy duomenimis labiau tinkami yra regresijos tipo metodai. Tai pat buvo iSsiaiSkinta,
jog esant per mazam Bluetooth Svytureliy kiekiui arba prastam jy iSdéstymui kompaso duomenys
pagerina navigacija patalpose.



1. Bluetooth stotelés

1.1. Bluetooth Low Energy

Bluetooth Low Energy (toliau BLE) yra belaidZio asmeninio tinklo technologija. Lyginant su
klasikine Bluetooth technologija, BLE yra skirtas gerokai sumaZzinti energijos sunaudojima, i$lai-
kant panasy bendravimo diapozong. BLE duomeny perdavimas gali biiti naudojamas kaip vienpuse
komunikacija. Pastarieji siun¢ia duomenis nustatytu stiprumu ir intervalu keliais skirtingais kana-
lais. Signalo stiprumas gali siekti net iki 30 metry, taCiau iprastinis veikimo diapozonas yra nuo
2 iki 5 metry. Perdavimo jéga yra matuojama dBm. Siun¢iamose Zinutése kartu yra siunciamas
unikalus siuntéjo identifikavimo raktas, kuris padeda atpaZzinti siuntéjo tapatybe [10]. BLE ope-
ruoja 2,4 gigahercy juostoje, taip pat kaip ir 2,4 gigahercy Wi-Fi. BLE turi 40 skirtingy kanaly,
kiekvienas yra 2 megahercy plocio. Tik 3 i§ $iy kanaly yra pritaikyti transliacijai, kiti likg 37 yra
pritaikyti siysti duomenis ir palaikyti dvipuse¢ komunikacija tarp irenginiy. Kanaly schema yra
pavaizduota 1 pav. Navigacijos atveju, reikalingi tik 3 transliavimo kanalai, kadangi reikalingi tik
2 dalykai - identifikavimo raktas bei signalo stiprumas. Turint juos, galima identifikuoti signalo
siuntéja ir kartu Zinoti, kaip toli yra siuntéjas.

37 01 23 456 7 8 9103811121314151617181920212223242520627283293031323334353639

Kanalas:
2400 2410 2420 2430 2440 2450 2460 2470 2480
Daznis (MHZ) - Transliacijos kanalai
- Duomeny siuntimo

kanalai

1 pav. BLE kanaly schema.

1.2. RSSI indikatorius

RSSI (angl. Receiver signal strength indication) indikatorius nurodo gauto signalo stipruma.
Naudojantis Sio indikatoriaus reikSme galima nustatyti, kaip toli yra siuntéjas. RSSI indikatorius
gali stipriai pasikeisti net nuo maziausio erdvinio pasikeitimo. Kiekvienas transliavimo kanalas yra
siauro plocio, todel signalas yra linkes greit iSblukti. Signalui jtaka daro ir patalpos, kurios buna
itin sudétingos (stalai, keédés, kiti ivairiis daiktai) bei turincios daug pavirsiy (sienos, keli aukstai)
[30]. Vieno skenavimo metu gali biiti uzfiksuojami keli RSSI indikatoriai arba neuZzfiksuojamas
nei vienas. Kadangi transliacija yra atliekama vienu metu per tris kanalus ir jeigu skenavimo
intervalas yra didesnis negu transliavimo intervalas, gali buti uzfiksuojami keli RSSI indikatoriai
1§ to paties siuntéjo. Skenavimo metu dél signalo silpnumo ar aplinkos triukSmo indikatorius gali
buti neuzfiksuotas.



1.3. Bluetooth low energy stotelés

BLE stotelé yra siystuvas, kuris siuncia savo unikaly identifikavimo rakta i aplinkinius Blu-
etooth priimancius irenginius. Sios stotelés gali biiti naudojamos ivairiy reklaminiy praneSimy
ar informacijai apie netoli esancia lankyting vieta siuntimui { iSmaniuosius telefonus, navigacijai
patalpose. Lyginant su panasSiomis technologijomis, BLE stotelé yra pranasi tuo, jog jai néra rei-
kalinga speciali infrastruktura, vidinés baterijos iSlaiko irenginio veikima iki pusés mety, irengimo
kaina yra maza [14]. Siuo metu rinkoje yra populiariausi du stoteliy protokolai: Eddystone ir
iBeacon. Eddystone yra sukurtas Google, o iBeacon - Apple, taciau abu protokolai yra pritaikyti
tiek Android, tiek i0S iSmaniyjy irenginiy operacinéms sistemoms. Iprastai, navigacijai patalpose
naudojamos stotelés operuoja reklamos réZimu, siuncia trumpas Zinutes prisitaikanciu intervalu.

1.4. Navigacijos patalpose metodai
1.4.1. Diapozono pagrindu pagristas metodas

Diapozono pagrindu pagristas metodas (angl. Range-based method) naudoja RSSI indikato-
riaus reikSmes atstumui nuo stoteliy aptikti. Darant prielaida, jog buvo gauti bent 3 RSSI indi-
katoriai, naudotojo irenginio pozicija gali biiti nustatyta naudojant trianguliacija pagal atitinkamai
apskaiciuotus atstumus. Autoriai [26] pasitlé tris skirtingus trianguliacijos badus.

* Trijy kraStiniy metodas. Nustatant lygtis, kurios vaizduoja atstuma tarp vartotojo ir siystuvo,
vartotojo padeétis gali biiti surasta sprendZiant lygtis.

* Centroido metodas. Visy pirma yra apibréziamas poligonas pagal virStunés, gautas i$ atstumo
arky sankirty. Tuomet, poligono centroidas yra laikomas vartotojo pozicija.

* Maziausio kvadratinio jvertinimo (angl. Least square estimation) metodas. Sumazinus kvad-
ratines atstumo paklaidy sumas, galima rasti optimalia padéti.

1.4.2. Pirsto antspaudo metodas

PirSto antspaudo metoda (angl. Finerprint-based method) sudaro dvi dalys: pasyvi ir aktyvi.
Pasyviojoje dalyje, yra surenkami pirSty antspaudai. PirSty antspaudai yra surinktos RSSI reikSmés
i§ BLE stoteliy tam tikrame koordinaciy taSke. IS surinkty pirSty antspaudy yra sudaromas pirSty
antspaudy orientacinis Zemeélapis. Aktyviojoje dalyje, neZinomojo vietoje yra gaunamas pirsto ant-
spaudas, §is yra lyginamas su pastaruoju Zemélapiu siekiant i§siaiSkinti nezinoma pozicija. Si dalis
yra ganétinai paprasta, pozicijos iSsiaiSkinimui dazniausiai yra naudojamas k-artimiausio kaimyno
metodas (angl. k-nearest neighbour). Lyginant su aktyviaja dalimi, pasyviojoje dalyje darbo kriivis
yra gerokai didesnis, kadangi priimtinam tikslumui yra reikalingas didelis kiekis pirSty antspaudy.
Be to, reikia tiksliai Zinoti, kokiose koordinatése buvo uZfiksuotas pirsto antspaudas. Pavyzdyje,
pateiktame [31], antspaudai yra surenkami rankiniu biidu daugybéje fiksuoty viety, surinkti ant-
spaudai yra interpoliuojami pagal Gauso proceso regresijos modeli pirSty antspaudy Zemélapiui
sudaryti.



2. ISmaniojo irenginio duomenys

Vienas i budy navigacijai patalpose naudojant Bluetooth patikslinti yra irenginio poziciniy ir
inerciniy duomeny rinkimas. Naudojant ank$¢iau minéta pirSto antspaudo metoda tiek pasyvio-
joje, tiek aktyviojoje dalyse pastarieji duomenys gali pagerinti navigacijos tiksluma. IS apdoroty
duomeny galima gauti ganétinai tikslius kompaso duomenis. Tam gauti yra reikalingas sukimosi
vektoriaus jutiklis arba magnetinio lauko jutiklis kartu su akselerometru [24]. IS jutiklio parodymy
yra gaunamos trys reikSmes, nurodancios telefono padeéti erdvéje: nuolydi (x), pasisukima (y) ir
posiki (z) (2 pav.)

Pasisukimas fﬂ \
l I‘ll\l r;lll '.Illl /

' AN
v

2 pav. Irenginio pozicijos asys.

00 ‘:{ﬁ;\s

Nuolydis

2.1. Nuokrypio iSlyginimas

Tam, kad ank$¢iau minétos trys reikSmeés biity tikslesnés ir stabilios, jas reikia i§lyginti. Tai
sumazina nuokrypi nuo pries tai buvusios reikSmes ir taip normalizuoja duomenis [8]. Funkcijai
yra reikalingi trys parametrai: pries tai buvusi reikSme, dabartiné reikSmeé bei « reikSmeé, nurodanti
iSlyginimo faktoriy.

R=V, 1 +axV,_1 —V,), 0<ax<l 2.1

« turi biti tarp 0 ir 1 ir negali biiti nei 0, nei 1, nes tuomet Vn — 1 = V,,. Toks rezultatas niekada
nesikeis ir duomenys bus neteisingi.

2.2. Sukimosi vektoriaus jutiklis

Sukimo vektoriaus jutiklis (angl. Rotation vector sensor) yra virtualus jutiklis, kuris apjungia
akselerometro, geometrinio lauko jutiklio bei (jeigu yra) giroskopo duomenis [3]. Visy pirma,
gauti jutiklio duomenys yra iSlyginami naudojant nuokrypio iSlyginimo funckija. Toliau iSlyginti
duomenys yra apdorojami naudojant Android operacinéje sistemoje integruoty getRotationMat-
rixFromVector, kuris priima 9 arba 16 realiyjy skaiciy dydzio masyva bei vektoriy (Siuo atveju tai
pat masyvas) sudaryta i§ jutiklio gauty duomeny. PrieS tai minétas realiyjy skai¢iy masyvas yra



uzpildomas reik§Smémis pagal vektoriy (gautas iS jutiklio). Toliau yra naudojamas getRotation me-
todas, kuris priima realiyjy skai¢iy masyva ir 3 realiyjy skai¢iy dydZio masyva [4]. Pastarasis yra
uzpildomas galutinémis x, y ir z reikSmémis, kuriy prasmingumas yra pavaizduotos 2 iliustracijoje.

2.3. Magnetinio lauko jutiklis ir akselerometras

Magnetinio lauko jutiklis (angl. Magnetic field sensor) yra fizinis jutiklis, kuris matuoja aplin-
kos magnetinius lauka x, y ir z aSyse. Gautos reikSmeés yra nurodytos mikro Tesla (uT) matavimo
vienetu. Akselerometras (angl. Accelerometer) tai pat yra fizinis jutiklis, kuris matuoja irenginiui
suteika akseleracija. Gauti duomenys yra akseleracija | X, y ir z aSis [3]. Tiek magnetinio lauko
jutiklio duomenys, tiek akselerometro duomenys néra paruosti naudojimui. Visy pirma yra rei-
kalingas nuokrypio iSlyginimas. Tam yra naudojama nuokrypio iSlyginimo funkcija, apraSyta 2.1
dalyje. Gauti rezultatai yra paduodami getRotationMatrix metodui, kuris tai pat yra integruotas i
Android operacing sistema [4]. Metodas priima 9 arba 16 realiy skai¢iy dydZio masyva, kuris yra
aprasSytas 2.2 dalyje. Metodas tai pat priima toki pat masyva, kuris yra uZpildomas duomenimis,
kurie nurodo palenkima, taciau Sie duomenys nebus reikalingi, todél jie yra ignoruojami. Toliau
yra naudojamas getRotation metodas, kuris buvo aprasytas 2.1 skyriuje. Metodas tokiu pat biidu
uzpildo sukimosi masyva, kuris turi reikSmes, pavaizduotas 2 iliustracijoje.

2.4. Posiikio nustatymas

Naudojant duomenis, gautus naudojant metodus apraSytus 2.2 ir 2.3 dalyse, galime gauti tiks-
lius laipsnius, nurodancius irenginio pozicija erdvéje. Android operaciné sistema turi metoda, kuris
graZina viena i§ jrenginio poziciju: 0°, 90°, 180°, 270° [1]. Sios fiksuotos pozicijos yra naudoja-
mos grafinés vartotojo sasajos atvaizdavimui. Jeigu reikSmeé yra 90° arba 270° ir irenginyje ijungta
vaizdo pavertimo horizontaliai funkcija, grafiné vartotojo sasaja bus pasukta horizontaliai. Vaizdas
gri$ 1 prading vertikalig padeéti, kai reikSmé bus 0° arba 180°. Naudojant $ig reikSme¢ galime gauti
tikslius laipsnius, kaip irenginys yra pasuktas. Tokiu biidu yra i§gaunami tikslas kompaso laipsniai.
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3. Kompiuterio mokymas

Kompiuterio mokymas (angl. Machine learning) yra dirbtinio intelekto sritis, kuri moko kom-
piuteri nuspéti reikSmes pagal turimus duomenis. Tai yra programy kiirimo budas, kai sukurta sis-
tema prisitaiko prie duomeny, juos naudojant spéja reikSmes. Kompiuterio mokymas yra stipriai
susijes su statistika, nes kompiuterio mokymas ir statistika nagriné¢ja duomeny analizg, bet skir-
tingai nuo statistikos, kompiuterio mokymas yra susijes su skai¢iavimams naudojamy algoritmy
sudétingumais [29]. Daznu atveju, sistemos mokymasis nesugeba gauti visiSkai tikslaus rezultato,
todel toks biidas yra geriausias sprendimams, kuriuose néra reikalingas idealus tikslumas. Kaip
ir visiems gerai Zinomoje globalioje padéties nustatymo sistemoje (angl. Global positioning sys-
tem), taip ir navigacijai patalpose, idealus tikslumas néra butinas, taciau kuo didesnis tikslumas
yra didelis privalumas.

3.1. Kompiuterio mokymo modelis

Visy pirma, yra svarbu suprasti kas yra modelis kompiuterio mokymo kontekste. Modeliu
(angl. Model) vadinsime tai, ka gauname apmoke algoritma su tam tikru duomeny rinkiniu. Gauta
modeli toliau naudojame prognozuoti atsakymus pagal dar nematytus duomenis. Naudojant tg
pati algoritma su skirtingais duomenimis gausime skirtingus modelius. Naudojant tuos pacius
duomenis su skirtingais algoritmais tai pat gausime skirtingus modelius. Modelio unikalumas
tiesiogiai priklauso nuo pasirinkto algoritmo ir turimy duomeny.

3.2. Kompiuterio mokymo metodai

Kompiuterio mokymas néra tikslusis mokslas. Tai apima platy kompiuterio mokymo jrankiuy,
metody ir idéjy spektra. Siuo metu daZniausiai yra sutinkamos trys skirtingos technikos naudoja-
mos kompiuterio mokymui.

3.2.1. Priziirimas mokymas

Prizigrimas mokymas (angl. Supervised learning) yra kompiuterio mokymo uzduotis sudary-
ti modeli, pagal kurij jvestis ir i§vestis susiejama remiantis ivesties ir iSvesties pory pavyzdZziais.
Toks mokymas daro i§vadas i§ turimy mokymo duomenuy, kuri yra sudaryta i§ mokymo pavyzdZiy
[15]. Toks pavyzdys susidaro i$ jvesties (dazniausiai duomeny vektorius) ir norimos iSvesties (to-
duomenis ir sudaro modelj, kuris gali buti naudojamas naujiems pavyzdzZiams susieti. Optimaliu
scenarijumi, algoritmas sugebés sudaryti modeli, kuris galés iSgauti tinkama iSvesti naudojant dar
nematyta ivesti. Tokiam mokymui yra reikalingi duomenys, turintys Zymeklius (angl. labels).

3.2.2. Nepriziuirimas mokymas

v —

nys néra suklasifikuoti ir neturi Zymekliy [28]. Tokio mokymo tikslas yra sumodeliuoti pamating
duomeny struktirg arba pasiskirstyma duomenyse. Taip yra sugrupuojami duomenys ir yra isskirs-
tomi i blokinius, kurie turi panaSiy savybiy. NepriZiirimame mokyme néra teisingy atsakymy i$
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kuriy algoritmas galétu mokytis, todel teisingus atsakymus iSskiria pats modelis, kuri pagal turi-

v —

mokymo tipu.

3.2.3. Skatinamasis mokymas

Skatinamasis mokymas (angl. Reinforcement learning) yra mokymosi tipas, kada yra pasi-
renkami atitinkamai veiksmai siekiant maksimaliai padidinti atlygi konkrecioje situacijoje [25]. Ji
naudoja jvairios programinés irangos ir masiny sistemos, norincios rasti geriausia imanoma elge-
si ar kelia, kurj turéty pasirinkti konkrecioje situacijoje. Skatinamasis mokymas nuo priZilirimo
del to tokio mokymo metu algoritmas zino dalj teisingy atsakymy. Skatinamojo mokymo metu
skatinamasis agentas pats nusprendZia teisingg atsakyma ir bando pasirinkti teisinga atsakymo ga-
vimo biida. Mokymo duomeny nebuvimas privercia skatinamaji mokymasi naudojancia sistema
mokytis i§ savo patirties.

3.3. Duomenuy dalinimas

PriZitirimam mokymui visy pirma duomenys turéty biti padalinami i dvi dalis. Remiantis Pa-
reto principu, mokymo duomenys dazniausiai sudaro 80% visy duomenu, o like¢ 20% - testavimo
duomenys. Duomenys turéty biiti iSskirstomi atsitiktine tvarka. Kai kuriais atvejais 80%/20% san-
tykis néra optimaliausias. Tokiu atveju, duomenys turéty buti iSskirstomi kitaip, taciau santykis
turéty iSlikti tarp 60%/40% ir 90%/10%. Didesnis arba mazesnis santykis neleis algoritmui tei-
singai sudaryti funkcijos arba funkcija nebus iStestuota teisingai. NepriZiurimam mokymui bei
skatinamajam mokymui duomeny dalinimas daznu atveju néra reikalingas.

3.4. Duomeny normalizacija

Duomeny normalizacija (angl. Normalization) yra duomeny apdorojimo metodas, kuomet duo-
menys yra suvienodinami [19]. Tai yra svarbu todél, nes daugelis kompiuterio mokymo algoritmy
ir metody skaiciuoja atstuma tarp dviejy taSky naudojant euklidinj atstuma. Jeigu kazkuris duome-
ny stulpelis turi didelj diapozona, atstumas, lyginant su kitu duomeny stulpeliu, kuris turi mazesni
diapozona, bus neproporcingai skirtingas. D¢l Sios priezasties, didesni diapozona turintis stul-
pelis turés didesng itaka lyginant su maZesni diapozona turinCiu stulpeliu. Todeél visy stulpeliy
diapazonas turéty biti normalizuotas, kad kiekvieno stulpelio euklidinis atstumas turéty vienodus
didZiausius ir maZiausius atstumus.

Vienas 1§ daznai naudojamy budy yra min-max perskaiciavimas[19]. Tai yra paprasCiausias
normalizacijos metodas kuris susideda i§ diapozono pakeitimo i§ esamo i [0, 1] arba [-1, 1]. Dia-
pozono pasirinkimas stipriai priklauso nuo duomeny pobiidZio. Bendroji formulé, pakeicianti dia-

pozona i [0, 1]

,  x—min(z)
v max(zx) — min(x) G-

kur x yra originali reik§mé, o 2’ normalizuota reik§mé. Pavyzdziui, tarkime, kad turime ménesiniy
algy duomenis, kuriy diapozonas yra [400, 2000] eury. Norint perskaiciuoti Siuos duomenis, i$
kiekvienos algos atimame maziausig turimg alga (400 eury) ir rezultata padaliname i§ didZiausios
ir maZziausios algy skirtumo (1600 eury). Gautas rezultatas visada bus [0, 1] diapozone. Bendroji
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forumule, pakeicianti reikSmes pasirinktame [a, b] diapozone

'y (x —min(z))(a — b)
reat max(x) — min(x) 3-2)

kur a ir b ir maZiausia ir didZiausia reikSmés pasirinktame diapozone. Naudojant $ig formulg su
pasirinktu diapozonu [-1, 1], gauname reikSmes pries tai minétame diapozone, kuris yra identiSkas
pasirinktam.

3.5. Klasifikacija

Klasifikacija (angl. Classification) yra naudojama tada, kai yra reikalingi kategoriniai rezultatai
[21]. Klasifikacijos algoritmai pagal duota jvesti sukuria funkcija (modeli), kuri grazina katego-
rinius rezultatus. Pavyzdziui, visi elektroniniai laiSkai gali buti suskirstyti i dvi klases - SlamSta
ir ne Slamsta. Klasifikavimo modeliams yra iprasta numatyti tgsting rezultato reikSme ir pagal
ja nuspresti, kuriai klasei priklauso gautas rezultatas. Gauti rezultatai gali bati interpretuojami
kaip tikimybé, pagal kurig yra parenkama konkreti klasé. Pavyzdziui, konkre¢iam elektroniniam
laiSkui gali buti priskirta 10% (0.1) tikimybé, jog tai yra SlamsStas ir 90% (0.9) tikimybe, kad tai
néra §lamstas. Siais tikimybes galima paversti | viena i dviejy klasiy. Pagal turimas tikimybes, &
elektroninj laiSka galima klasifikuoti kaip ne SlamSta. Klasifikavimo modelio tikslumas gali biiti
skaiciuojamas keliais buidais, taciau vienas i§ daZzniausiy ir paprasciausiy yra paskaiciuoti modelio
teisingai nuspeéty reikSmiy procenta[21]. PavyzdZiui, i§ 5 laiSky, kurie visi buvo Slamstas, 3 buvo
klasifikuoti kaip SlamsStas ir 2 kaip ne SlamsStas. Tokiu atveju, modelio tikslumas yra 60% (%).
Bendra formulé .

T = s 3.3)
kur x yra tikimybeé, a yra teisingai nuspétos klasés ir b - neteisingai nuspétos klasés

Toliau yra apzvelgiami 2 klasifikacijos metodai, kurie bus naudojami tyrimo metu.

3.5.1. Naiviojo Bajeso klasifikatorius

Naiviojo Bajeso (angl. Naive Bayes) yra klasifikavimo metodas, paremtas Bajeso teorema su
prielaida, jog bruozai (duomenys) yra nepriklausomi vienas nuo kito [5]. PavyzdZiui, vaisus ga-
li buti laikomas obuoliu, jeigu jis yra raudonas, apvalus ir 7 centimetry skersmens. Net jei Sie
bruozai tiesiogiai priklauso vienas nuo kito arba nuo kity savybiy buvimo, visi $ie bruoZzai nepri-
klausomai prisideda prie tikimybes, kad §is vaisius i3 tikryjuy yra obuolys. Sis klasifikatorius yra
itin populiarus d¢l to, kad modelis yra pakankamai paprastai sukonstruojamas ir gali biiti naudoja-
mas su nedideliu duomeny kiekiu [5]. Bajeso teorema suteikia galimybe apskaiciuoti A hipotezés
galimybg atsirandant jvykiui B.

Pr(B|A)Pr(A)
Pr(B)

Pr(A|B) = (3.4)

kur
* Pr(AIB) yra A hipotezés tikimybe, atsirandant B jvykiui;
* Pr(BIA) yra ivykio B atsiradimo tikimyb¢ esant teisingai A hipotezei;

* Pr(A) yra aprioriné (nepriklausoma nuo patirties) A hipotezés tikimybe
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* Pr(B) yra ivykio B tikimybe.

cve—

Naive Bayes) klasifikacijos algoritmas. Sis algoritmas daro prielaida, jog duomenys yra pasiskirste
pagal Gauso kreive. Sis algoritmas yra itin populiarus dél savo paprastumo ir na§umo, lyginant su
kitais klasifikavimo algoritmais [27].

3.5.2. Atraminiy vektoriu klasifikatorius

Atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. Support vector machine) yra klasifikavimo metodas

v —

riaus metodas siekia surasti optimaliausig hiperplokStuma (angl. hyperplane) tarp klasiy sutelkiant
demesi | atvejus, kai duomenys ribiniai klasés atvejai. Sie atvejai yra vadinami atraminiais vekto-
riais. Tai geriau suprasti padés 3 iliustracija. Kiti atvejai, kurie néra iSsidéste klasés pakrasciuose,

NEERN
N .

hN

- N\
L N\

3 pav. Atraminiy vektoriy radimas. Apskritimais pazyméti taskai yra atraminiai vektoriai. Raudoni

ir juodi taskai nurodo dvi skirtingas klases.

yra pasalinami i§ mokymo duomeny. Dél Sios priezasties, like treniravimo duomenys yra gerokai
naudingesni lyginant su originaliais treniravimo duomenimis. Lik¢ duomenys nurodo tik tikslias
klasifikavimo ribas, jy yra gerokai maZiau. Metodas i§ turimy duomeny sugeba sukurti klasifika-
vimo modeli. Dél maZo duomeny kiekio ir metodo pobiidzio, modelis veikia naSiai [23].

3.6. Regresija

Regresija (angl. Regression) yra naudojama tada, kai yra reikalingas testinis rezultatas. Regre-
sijos algoritmai pagal duota ivesti sukuria funkcija (modeli), kuri graZina faktines reikSmes. Tokios
reikSmeés gali biiti sveikieji, realieji skaiciai. PavyzdZiui, Zmoniy kiekis restorane gali svyruoti nuo
0 iki 100 vakaro metu. Taigi, regresijos algoritmai turéty buti naudojami tada, kai yra reikalingas
kiekis.

Kadangi reikSmeés yra kiekinés, modelio tikslumas turéty biiti skai¢iuojamas kaip klaidos dydis
tarp gauto ir tikétino rezultaty. Yra keletas budy jvertinti regresinio modelio igidZius, vienas i$ jy
yra vidutinio kvadratinio nuokrypio skaic¢iavimas [17].
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kur X'm, yra teisinga reikSmé, X k; yra nuspéta reikSme, n yra matavimy skaicius.
PavyzdZziui, modelis atliko 2 spé&jimus. Vieno spéjimo rezultatas yra 2,5, teisinga reikSme - 2,
kito spéjimo rezultatas - 4, teisinga reikSmé - 3,3. Norint paskaiCiuoti modelio igiidZius, reikia

o= \/(2 —25)° JQF B34 _ a7 (3.6)

MaZesnis nuokrypis reiSkia geresnius modelio igtidZius nuspéti rezultatui. Dél skai¢iavimo pobu-

panaudoti 3.5 formulg.

dzio, didesnis netikslumas reikSmingai pakeicia gauta rezultata.
Kitas biidas modelio efektyvumo jvertinimui yra determinacijos koeficiento (toliau R?) skai¢ia-
vimas [18]. R? yra priklausomo kintamojo dispersijos dalis, kuria galima nuspéti i$ nepriklausomy

kintamyjy. Bendroji formulé
SS?"(:‘S

S50

kur S5, yra likutiné kvadraty suma, SS;,; bendra kvadraty suma.

R?=1

(3.7

3.6.1. K-artimiausio kaimyno regresija

K-artimiausio kaimyno (angl. K-nearest neighbour) algoritmas yra neparametrinis metodas
naudojamas tiek regresijai, tiek klasifikacijai. Metodas pirma karta buvo pristatytas [13] leidinyje
ir galutinai {formintas klasifikacijos uzduotims vykdyti [9]. Anot Demand Fahad H. Al-Qahtani ir
Sven F. Crone, k-artimiausio kaimyno algoritmas gali biiti naudojamas ir regresijai [11]. Abiem
atvejais, ivesti sudaro k artimiausiy mokymosi pavyzdziai bruozy erdvéje. Naudojant §j algoritma
regresijai, iSvestis yra k artimiausiy kaimyny sumos vidurkis. Tai pat, artimiausi kaimynai gali
turéti "svori" pagal tai, kokiu euklidiniu atstumu yra nuo tiriamojo tasko [11]. Dazniausiai svoris
yra skaiiuojamas é, kur d yra euklidinis atstumas iki kaimyno.

3.6.2. Ridge regresija

Ridge regresija (angl. Ridge regression), dar kitaip Zinoma kaip Tichonovo reguliarizacija
(angl. Tikhonov regularization), yra regresijos metodas, kuris yra skirtas tirti duomenims, kurie
kenéia nuo daugialypiskumo (angl. multicollinearity) [16]. Sis metodas gali biiti naudojamas ir
kompiuterio mokymo regresijos problemoms spresti [16][2]. Esant daugialypiams duomenis, lygi-
nant su maziausiy kvadraty (angl. Least squares) regresijos metodu, Ridge regresija yra pranasesné.
Tai pasireiSkia koeficienty keitimu priklausomai nuo jy dydzio. Taip pakeisti koeficientai yra at-
sparesni daugialypiskumui [2]. Si savybé gali biti naudinga tiriant RSSI indikatoriaus reik§mes.
Du arba daugiau BLE Svyturélio kanalai gali siysti signala panasSiu stiprumu, dél to RSSI indika-
toriaus reik§mes, gautos i§ minéty kanaly, gali tapti daugialypémis. Sis metodas yra naudojamas
spresti panasSia lokalizacijos problema, kuri tai pat naudoja RSSI indikatoriaus reikSmes[20].
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4. Tyrimas

Tyrimo tikslas yra suZinoti, ar navigacijai patalpose, kuri naudoja i§ BLE stoteliy uZfiksuo-
tus RSSI indikatoriaus duomenis, kompaso duomenys bei duomeny normalizavimas daro teigiama
itaka naudojant kompiuterio mokymo klasifikacijos ir regresijos metodus. Yra tikimasi, jog klasi-
fikacija bus tikslesné, o regresija turés geresnes R? ir RMSE reik§mes.

4.1. Duomenys ir juy rinkimas

Siam tyrimui buvo pasirinktas Didlaukio MIF patalpy tredias aukstas. Tyrimo metu buvo nau-
dojami jau surinkti ir apdoroti BLE stoteliy duomenys atitinkamuose koordina¢iy tagkuose. Sie
duomenys yra vieSai prieinami Doc., Dr. Valdo RapSeviciaus Git repozitorijoje [12], esancioje
"Github" versijy sistemoje. Be duomenu, repozitorijoje yra programeélés, skirtos Android opera-
cinei sistemai, iSeities kodas bei skriptai, skirti duomeny apdorojimui. Aplikacija yra naudojama
duomeny rinkimui, kurie yra reikalingi pirSto antspaudo metodui igyvendinti. Metodas yra apra-
Sytas 1.4.2 skyriuje.

4.1.1. BLE stoteliu duomenys

Programélé renka dviejy tipy duomenis. Vieno tipo duomenys yra susij¢ su koordinaciy tas-
kais. Juos sudaro koordinaciy tasko identifikatorius, laiko Zyma, geografiné platuma bei geografiné
ilguma. Duomeny pavyzdys yra matomas 1 lenteléje.

Identifikatorius Laiko Zyma Geografiné platuma  Geografiné ilguma

165 1561025163188 54.72986343 25.26270544

I lentelé. Android programelés surinkty duomeny koordinaciy taskui pavyzdys

Kito tipo duomenis sudaro laiko Zyma, BLE stotelés tinklo plokstés adresas, kanalo identifika-
torius ir RSSI reikSmé. RSSI indikatoriaus reikSmés yra gaunamos i§ Zemélapyje, pavaizduoto 4
iliustracijoje, pazyméty 6 BLE stoteliy 36 skirtingy kanaly (kiekviena stotelé turi 6 kanalus). Sio

4 pav. Raudonais taSkais paZymétos BLE stoteliy pozicijos.

tipo duomeny pavyzdys yra matomas 2 lenteléje.
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Laiko Zyma BLE stotelés tinklo plokstés Kanalo identifikatorius RSSI
adresas

1561028666797 E5:53:1E:24:96:2F 3af9aclc-c3a5-36f7-a737- -92
4868789¢2832

2 lentelé. Android programélés surinkty duomeny RSSI reikSmiy pavyzdys

Koordina¢iy tasky Zemélapis yra matomas 5 iliustracijoje. Sis Zemélapis yra paimtas tiesiai
i§ programeélés. Paspaudus ant bet kurio iS 165 tasky Zemélapyje, tuo metu yra nuskaitomos tas-
ko geografinés koordinates, tasko identifikatorius ir tiksli laiko Zyma, kada buvo Zymeklis buvo
paspaustas.

.......;.,i...........uﬂb......... &

Vilniaus_universiteto
Matematikos ir...

5 pav. 3 auksto planas su koordinaciy taskais.

RSSI indikatoriaus reikSmés yra renkamos ijungus skenavimo rézima. Skenavimo metu yra
saugomos visos iSmanuyji Android jrenginj pasieke¢ RSSI indikatoriaus reikSmes. Kiekvienai reiks-
mei tai pat yra priskiriama laiko Zyma, BLE stotelés tinklo plokstés adresas ir kanalo identifikato-
rius.

Sie duomenys néra paruoiti pirsto antspaudy Zemeélapiui sudaryti. Jie yra suriSami naudojant
laiko Zymas. Repozitorijoje [12] yra randamas skriptas, kuris apjungia Siuos duomenis. Prie ko-
ordinaciy taSky duomeny yra prijungiamos visos RSSI indikatoriaus reik§meés, kurios patenka i
apraSyta laiko intervala. Rezultato formatas yra papildyta 1 lentelé. Prie lentelés yra pridedama 36
papildomi stulpeliai su RSSI indikatoriaus reikSmémis. Papildomy stulpeliy skaiciy sudaro 6 BLE
stoteliy 36 skirtingy kanaly RSSI indikatoriaus reikSmés. Jeigu duomeny i§ konkretaus kanalo né-
ra, reikSme yra uzZpildoma 0. Stulpeliy pavadinimus sudaro unikalios BLE stoteliy tinklo plokstés
ir kanalo identifikatoriaus kombinacijos. Duomeny rinkini sudaro 1426 duomeny eilutés. Tokio
duomeny skaiciaus turéty uztekti efektyviam kompiuterio mokymui.

4.1.2. Kompaso duomenys

Sekantis Zingsnis yra kompaso duomeny gavimas ir pridéjimas prie esanciy duomeny. Kom-
paso duomeny gavimui yra reikalingi programélés pakeitimai. Naudojantis informacija, pateikta
2 skyriuje, buvo jgyvendinti programélés pakeitimai. Dabar, prie koordinaciy tasky lentelés yra
pridedamas kompaso stulpelis. ReikSmé yra tasko paspaudimo metu véliausiai iSsaugoti kompaso
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laipsniai. Kompaso reikSmé yra skai¢iuojama daug karty per sekundg ir kiekvieno paskaiciavimo
rezultatas yra iraSomas kaip véliausiai iSsaugota reikSmé.

Reikalingy jutikliy duomenys buvo renkami naudojant "POCOPHONE F1" iSmanuyji telefona,
kuris naudoja Android 9 operacine sistema. Dél duomeny vientisumo, duomeny rinkimo metu
buvo stengiamasi laikyti iSmany telefong taip, jog jo nuolydis ir pasisukimas nekisty. Tai buvo
igyvendinta telefong neSant atvirame delne, stengiantis iSlaikyti tokia pat delno pozicija. Pasisukus
visam kiinui pasikeicia ir telefono posiikio parametras. ISlaikant vienoda nuolydi ir pasisukima,
posiikio parametras keisis pagal pasisukimo laipsni. Duomeny rinkéjui pasisukus 90° kampu,
telefono posukio parametras tai pat nukryps mazdaug per 90° i kazkurig pusg. Kompaso reikSmé
nurodo pasisukimo kampa, todél visada iSliks tarp 0° ir 360°.

Surinkti kompaso duomenys yra prijungiami prie turimy duomeny pagal koordinaciy tasko
identifikatoriy. Turimy duomeny aibé yra didesné lyginant su kompaso duomenimis. Dél Sios
prieZasties, kiekvienai turimai duomeny eilutei, turinciai vienoda identifikatoriy, parinksime vieng
1§ tame taSke surinkty kompaso duomeny reikSme. Toliau darysime prielaida, jog pro koordinaCiy
taSkq yra einama arba pirmyn, arba atgal. Dél to, kas antram taSkui, turin¢iam identiska identi-
fikatoriy, originalia reikSm¢ pasuksime 180° kampu. Tokiu btidu, mazdaug puse eiluciy, turinciy
vienoda identifikatoriy, turés kompaso laipsnius, rodancius prieSinga pus¢ lyginant su origina-
lia reikSme. Jog duomenys labiau atitikty realybe, kiekvieng originalia ar 180° pasukta kompaso
reikSme pasuksime laipsniu i§ aibés [-10°, 10°]. Tokiu budu gausime nuokrypi, kuris atspindés
fakta, jog kiekvieng karta telefono postkis nebus vienodas, nors ir telefonas bus nukreiptas i ta
pacia pusg.

4.2. Kompiuterio mokymo eiga ir rezultatai

Tyrimo metu buvo tiriami tiek klasifikacijos, tiek regresijos metodai. Klasifikacijai buvo nau-
dojami Gauso naiviojo Bajeso (toliau GNB), Atraminiy vektoriy (toliau SVM) ir K-artimiausio
kaimyno (toliau KNN) klasifikatoriai. Regresijos problemai sprgsti buvo naudojami KNN ir Ridge
regresijos metodai. Visais atvejais duomenys buvo dalinami i dvi dalis: mokymo - 80% ir testavi-
mo - 20%. Visi naudojami algoritmai buvo naudojami su numatytais parametrais. Klasifikacijos
tikslumas buvo skai¢iuojamas 3.5 skyriuje apraSytu metodu. Regresijos tikslumui matuoti buvo
naudojamas vidutinis kvadratinis nuokrypis (toliau. RMSE) ir R?. Klasifikacijos ir regresijos mo-
deliy sudarymui ir tikslumo matavimui buvo naudojama Python programavimo kalbai pritaikyta
kompiuterio mokymui skirta "scikit-learn" biblioteka. Klasifikacijai buvo parinktos 165 skirtingos
klasés, kurios yra koordinaciy tasky identifikatoriai. Tai reiskia, jog klasifikacijos modelis turés
nuspéti, kuriam taskui priklauso tiriami duomenys. Regresijos metu buvo nuspéjamos tikslios
platumos ir ilgumos reikSmes.

Toliau bus atliekami keturi tyrimai su skirtingais ir skirtingai apdorotais duomenimis.

* Pirmas tyrimas: naudojamos RSSI indikatoriaus reikSmés;

* Antras tyrimas: naudojamos RSSI indikatoriaus ir kompaso reikSmeés;

 Trecias tyrimas: naudojamos normalizuotos RSSI indikatoriaus reikSmeés;

» Ketvirtas tyrimas: naudojamos normalizuotos RSSI indikatoriaus ir kompaso reik§Smés.
IS tyrimy rezultaty yra tikimasi dviejy dalyky:

* Kompaso reikSmes pagerins tiek klasifikacijos, tiek regresijos modeliy spé€jimy tiksluma;
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* Duomeny normalizavimas pagerins tiek klasifikacijos, tiek regresijos modeliy spé¢jimy tiks-
luma.

Metodas Tikslumas
GNB Kklasifikacija | 26.92%
SVM Kklasifikacija | 25.17%
KNN Kklasifikacija | 25.52%

3 lentelé. Kompiuterio mokymo klasifikacijos metody, naudojan¢iy BLE stoteliy RSSI indikato-
riaus reikSmes, prognoziy tikslumas.

Metodas R? (ilg.) | RMSE (ilg.) | R? (plat.) | RMSE (plat.)
KNN regresija | 0.968 4.8327° 0.728 2.167°
Ridge regresija | 0.875 9.67° 0.556 2.7587°

4 lentelé. Kompiuterio mokymo regresijos metody, naudojanciy BLE stoteliy RSSI indikatoriaus
reik§mes, R? ir RMSE reik§més.

3 ir 4 lentelése yra pavaizduoti pirmojo tyrimo rezultatai. Tyrimo metu, modeliy apmokymui
buvo naudojamos tik RSSI indikatoriy reikSmés.

IS klasifikacijos modeliy geriausia rezultata sugebéjo gauti GNB klasifikacijos modelis. Nedi-
deliu skirtumu atsiliko SVM ir KNN klasifikacijos modeliai.

IS regresijos modeliy tiek ilguma, tiek platuma tiksliausiai spéjo KNN regresijos modelis. Lygi-
nant su Ridge regresijos modeliu, ilgumos R? skirtumas néra didelis. Su platuma abiem regresijos
modeliams susitvarkyti pavyko blogiau. R? reik§miy skirtumas yra nemazas, Ridge regresijos mo-
deliui platuma sekési gerokai blogiau.

4.2.1. Kompaso duomeny itaka

5 ir 6 lentelése yra pavaizduoti antrojo tyrimo rezultatai. Sio tyrimo metu, prie modeliy apmo-
kymo duomeny prisidéjo kompaso reikSmes.

Metodas Tikslumas
GNB Kklasifikacija | 26.92%
SVM Klasifikacija | 23.08%
KNN Kklasifikacija | 21.33%

5 lentelé. Kompiuterio mokymo klasifikacijos metody, naudojan¢iy BLE stoteliy RSSI indikato-
riaus ir kompaso reikSmes, prognoziy tikslumas.

IS klasifikacijos modeliy geriausia rezultata sugebéjo gauti GNB klasifikacijos modelis. Jau
didesniu skirtumu atsiliko SVM ir KNN Kklasifikacijos modeliai. Lyginant su pirmu bandymu,
SVM ir KNN Kklasifikacijos modeliy rezultatai suprastéjo.

Tarp regresijos modeliy vél geresnius rezultatus gavo KNN regresijos modelis. Lyginant su pir-
mojo tyrimo rezultatais, KNN regresijos modeliui ilguma nuspéti sekési Siek tiek prasciau, taciau
platumos spéjimas buvo Zymiai geresnis. Ridge regresijos modelio rezultatai pakito nezenkliai i
teigiama pusg, prognozuojant tiek ilguma, tiek platuma, rezultatai pagerejo.
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Metodas R2 (ilg.) | RMSE (ilg.) | R? (plat.) | RMSE (plat.)
KNN regresija | 0.965 5.09675 0.807 1.817°5
Ridge regresija | 0.875 9.596° 0.562 2.7397°

6 lentele. Kompiuterio mokymo regresijos metody, naudojanciy BLE stoteliy RSSI indikatoriaus
ir kompaso reikSmes, R? ir RMSE reik§mes.

4.2.2. Duomeny normalizavimo itaka

Duomeny normalizavimui buvo taikomas min-max perskai¢iavimas. Kaip ir buvo minéta 3.4
skyriuje, min-max metodas perskai¢iuoja duomenis taip, kad jy diapozonas pasikeisty i [0, 1] arba {
[-1, 1]. Siuo atveju buvo pasirinktas [0, 1] diapozonas, buvo perskaiciuotos tiek RSSI indikatoriaus,
tiek kompaso reikSmes.

7 ir 8 lentelése yra pavaizduoti treciojo tyrimo rezultatai. Modeliy apmokymui buvo naudoja-
mos normalizuotos RSSI indikatoriaus reikSmeés.

7 lentelé. Kompiuterio mokymo klasifikacijos metody, naudojanciy BLE stoteliy RSSI indikato-

Metodas Tikslumas
GNB Kklasifikacija | 26.92%
SVM Klasifikacija | 25.87%
KNN Kklasifikacija | 26.57%

riaus normalizuotas reikSmes, prognoziy tikslumas.

Metodas R? (ilg.) | RMSE (ilg.) | R? (plat.) | RMSE (plat.)
KNN regresija | 0.968 4.8617° 0.731 2.1467°
Ridge regresija | 0.875 9.6057° 0.557 2.7557°

8 lentele. Kompiuterio mokymo regresijos metody, naudojanciy BLE stoteliy RSSI indikatoriaus
normalizuotas reik§mes, R? ir RMSE reik§meés.

Tarp klasifikacijos modeliy, kaip ir praeituose tyrimuose, geriausia rezultata rodo GNB kla-
sifikacijos modelis. KNN klasifikacijos ir SVM klasifikacijos modeliai gavo geresnius rezultatus
lyginant su pirmu tyrimu.

Lyginant su pirmu tyrimu, KNN regresijos modelio ilgumos spéjimas pamazgjo, taciau ne-
reikSmingai, o ilgumos - neZenkliai padidéjo. Ridge regresijos modelio ilgumos spéjimai sumazéjo
nereikSmingai, o ilgumos nereik§mingai padidéjo.

9 ir 10 lentelése yra pavaizduoti ketvirtojo tyrimo rezultatai. Modeliy apmokymui buvo nau-
dojamos normalizuotos RSSI indikatoriaus ir kompaso reikSmés.

Tarp klasifikacijos modeliy §i karta geriausiai duomenis spéjo KNN klasifikacijos modelis. Vi-
sus praeitus tyrimus pirmaves ir toki pat spéjimo procenta iSlaikgs GNB klasifikacijos modelis
Sio tyrimo metu spéjo Siek tiek prasc¢iau. SVM Kklasifikatoriaus modelis nedaug atsiliko nuo kity
klasifikacijos modeliy, taciau pagal spéjimy taikluma liko paskutinis. Idomu tai, kad stipriai pa-
didé¢jo KNN Kklasifikacijos ir SVM Kklasifikacijos modeliy teisingy spéjimy procentas lyginant su
antru tyrimu. Sio tyrimo metu, visi klasifikacijos modeliai pasieké labai pana3y teisingy spejimy
procenta.
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Metodas Tikslumas
GNB Kklasifikacija | 26.57%
SVM Kklasifikacija | 26.22%
KNN Kklasifikacija | 26.92%

9 lentele. Kompiuterio mokymo klasifikacijos metody, naudojan¢iy BLE stoteliy RSSI indikato-
riaus ir kompaso normalizuotas reikSmes, prognoziy tikslumas.

Metodas R? (ilg.) | RMSE (ilg.) | R? (plat.) | RMSE (plat.)
KNN regresija | 0.965 4.8587° 0.799 1.8547°
Ridge regresija | 0.875 9.601° 0.563 2.7367°

10 lentelé. Kompiuterio mokymo regresijos metody, naudojan¢iy BLE stoteliy RSSI indikatoriaus
ir kompaso normalizuotas reik§mes, R? ir RMSE reik§meés.

Lyginant su antrojo tyrimo rezultatais, KNN regresijos modelis platumg ir ilguma spéjo pras-
¢iau, o Ridge regresijos modelis praktiSkai nepakito. Tiek ilguma, tiek platuma, kaip ir visuose
tyrimuose, spéja KNN regresijos modelis.

4.2.3. Regresijos tikslumo rodikliy analizé

Visuose keturiuose tyrimuose galima jZvelgti viena tendencija, susijusia su regresijos R? ir
RMSE reik§mémis. R? reik§més geriausias rezultatas yra 1. Geriausias RMSE reik§més rezultatas
yra 0. Pavyzdziui, pirmame tyrime, nuspéjant ilguma, KNN regresijos modelio taiklumas buvo
ivertintas 0.968 R? ir 4.83275 RMSE reik§mémis. Toliau, nuspéjant ilguma, modelio taiklumas
buvo jvertintas 0.728 R? reik§me. Matant ilgumos R? ir RMSE bei platumos R? reik§mes galime
daryti prielaida, jog, tiriant platuma, RMSE reikSmés jvertinimas bus didesnis negu buvo tiriant
ilguma, taciau tokia prielaida néra teisinga, nes RMSE reikSmé yra daugiau nei dvigubai maZesné.
Taip nutinka dél ilgumos bei platumos duomeny pasiskirstymo. Ilgumos ir platumos didZiausiy ir
maZziausiy reik§miy skirtumas skiriasi daugiau nei 4 kartus. Duomeny pasiskirstyma pagal ilgumos
pasiskirstymo diapozong galima pamatyti 6 iliustracijoje. Kaip yra iSsiaiSkinta 3.6 skyriuje, RMSE
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6 pav. Iliustracija kairéje: ilgumos pasiskirstymas. Iliustracija deSinéje: platumos pasiskirstymas
ilgumos pasiskirstymo diapozone.

skaiCius priklauso nuo tikry ir spé¢jamy reikSmiy skirtumy. PaZiuréjus i 5 Zemélapi matome, jog
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ilgumos ir platumos duomeny pasiskirstymas turéty biti prieSingas, kadangi koordinaciy taskai
yra labiau iSdéstyti pagal platuma, o ne ilguma. Ilgumos ir platumos vienoda skaitiné paklaida
neatspindés vienodos paklaidos Zemélapyje. Ilguma visada nukryps daugiau. D¢l Sios priezas-
ties, ilgumos ir platumos spéjimy tikslumo lyginimui negalima naudoti RMSE reikSmés, taciau ja
galima naudoti lyginant skirtingy modeliy spéjimo tiksluma.

4.3. Tyrimo rezultatai

Tyrimo rezultatuose matome, jog koordinates spéjant klasifikacijos metodais, kompaso duome-
nys duoda teigiamos jtakos, taciau tik tuo atveju, kai tiek kompaso, tieck RSSI indikatoriy reikSmeés
yra normalizuojamos. [domu tai, jog nenormalizavus duomeny, kompaso duomenys duoda daug
neigiamos itakos naudojant SVM ir KNN Kklasifikacijos modelius, o GNB klasifikacijos modelio
rezultatai i8vis nepakinta. Lyginant treCig ir ketvirta tyrimus matome panaSius tikslumo rezul-
tatus, SVM ir KNN Kklasifikacijos modeliy rezultatai pageréjo 0.35%, taciau GNB klasifikacijos
modeliui rezultatas suprastéjo tuo paciu 0.35%. Duomeny normalizavimas visais atvejais pagerina
spejimo tiksluma arba jo iSvis nepakeicia, todél duomenys visada turéty biiti normalizuojami. Tu-
rint daugiau duomeny reikty lyginti GNB ir KNN klasifikacijos modeliy rezultatus ir analizuoti, ar
kompaso duomenys 1S tiesy duoda naudos, kadangi dabar tiek su kompaso duomenimis, tiek ir be
Ju, naudojant skirtingus modelius, gauname ta pat] geriausig rezultata - 26.92% teisingai nuspéty
taskuy.

Naudojant regresijos modelius kartu su kompaso duomenis rezultatai nebuvo visiskai tokie,
kokiy tikétasi. Nustatant ilguma, kompaso duomenys sumazino tiek KNN, tiek Ridge regresijos
modeliy tiksluma, o nustatant platuma, tie patys duomenys pagerino modeliy tiksluma. Lyginant
abiejy modeliy ilgumos ir platumos nustatymo tiksluma matome, jog tiek su kompaso duomeni-
mis, tiek be ju, ilgumos nustatymo tikslumas yra gerokai didesnis. Tokie rezultatai yra dél to, jog
kai keiciasi ilguma, aplinkui yra daugiau Svyturéliy. Tai galima iZvelgti Zitirint { 4 ir 5 iliustracijas.
Svyturéliai yra geriau idéstyti pagal ilguma, dél to ilgumos spéjimas yra tikslesnis. Tai reiskia,
jog yra uzfiksuojama daugiau RSSI indikatoriaus reikSmiy kai keiciasi ilguma. Duomeny normali-
zavimas teigiamos itakos nedaro tiek su kompaso duomenimis, tiek be jy. Lyginant KNN ir Ridge
regresijos modelius, KNN modelis gerokai efektyviau panaudojo kompaso duomenis nustatant pla-
tuma, rezultatai Zymiai pageréjo, Ridge regresijos modelis elgési panaSiai, tac¢iau Zymaus rezultato
padidéjimo nebuvo.
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ISvados ir rekomendacijos

Galima daryti i1Svada, kad kompaso duomenys SVM ir KNN Kklasifikacijos modeliuose duoda
teigiamos jtakos tik tada, kai visi duomenys yra normalizuojami, taciau nauda yra labai nedide-
lé. GNB klasifikacijos modeliui kompaso duomenys naudos visiSkai nesuteikia. Geriausias gautas
rezultatas yra vienodas tiek su kompaso duomenimis, tiek be jy. Su kompaso duomenimis geriau-
sig rezultata pasiekia KNN Kklasifikacijos modelis, o be kompaso duomeny - GNB klasifikacijos
modelis. Galutins geriausias rezultatas yra 26.92% teisingai nuspéty reikSmiy. Naudojant klasifi-
kacijos modelius kartu su normalizuotomis kompaso reikSmémis, reikty rinktis KNN klasifikacijos
modelj.

Regresijos modeliai i§ kompaso duomeny gauna teigiamos itakos tik tada, kai BLE Svyturéliai
yra iSdéstyti neteisingai arba juy yra per mazai. Kuomet Svyturéliai yra gerai iSdéstyti, $i kartg
ilgumos atZzvilgiu, kompaso duomenys naudos neduoda. Bet kuriuo atveju, regresijos modeliams
duomeny normalizavimas naudos nesuteikia. Naudojant regresijos modelius, visada reikty rinktis
KNN regresijos modelj.

Buvo daryta prielaida, jog per taska einama arba pirmyn, arba atgal. D¢l Sios priezasties, toks
sistemos modelis bty labiau tinkamas daug ilgy ir siaury pra¢jimy turin¢ioms patalpoms, kadangi
tokiu atveju realios kompaso reikSmés atspindés daryta prielaida.

Norint gauti geresnius rezultatus, yra butina iSdélioti daugiau Svytureéliy ir surinkti daugiau duo-
meny, kadangi kompiuterio mokymo algoritmams yra reikalingas kuo didesnis duomeny kiekis.
Lyginant klasifikavimo ir regresijos modelius, reikty rinktis regresijos modelius, kadangi nedidele
paklaida ilgumoje ar platumoje nesukels problemy nustatant koordinates, taciau netikslus tasko
parinkimas gali sukelti daugiau problemy, kadangi neZinome, ar netiksliai nustatytas taSkas néra
kitoje auksto puséje.
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Ateities tyrimy planas

Kadangi iSmanus irenginys turi daugiau jutikliy, negu buvo apraSyta, jy panaudojimas turéty
didelg itaka navigacijos tikslumui. Vienas i$ biidy galéty buti Pedestrian Dead Reckoning (toliau
PDR) algoritmo igyvendinimas. PDR algoritmas apskaiciuoja irenginio pozicija naudojant prie$
tai buvusias irenginio pozicijas. Itraukus i$ $io algoritmo gautus duomenis i Sig sistema yra tikimasi
gauti geresnius rezultatus.
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